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医薬品有害事象プラットフォームへの言語生成 AI の搭載による 
安全性情報の収集・分析の効率化 

 

浅野 弘斗 

大阪大学 大学院薬学研究科 

 

1．はじめに 

医薬品は疾病治療に不可欠である一方、有害

事象という予期せぬ健康被害を引き起こすリス

クを内包する。抗がん剤投与時の悪心・嘔吐の

ように医薬品との因果関係が明らかな「副作

用」は添付文書に記載され、予防や対処法が確

立されている。しかし臨床現場では、因果関係

が明確でなく、予期の難しい「有害事象」が発

生しうる。これらの情報を適切に収集・評価す

ることは、患者の安全確保において極めて重要

である 1。 

 各国の規制当局は有害事象報告を収集・公開

しており、代表例として日本の医薬品医療機器

総合機構（PMDA）による医薬品副作用データ

ベース（JADER）や、米国食品医薬品局

（FDA）の有害事象報告システム（FAERS）が

挙げられる。特に FAERS は、2025 年 4 月時点

で約 3,018 万件の報告を含む世界最大規模のデ

ータベースであり、医薬品の市販後安全性監

視、とりわけ臨床試験では検出困難な稀な事象

や長期的な影響を把握するための不可欠な情報

源となっている。 

 薬剤師をはじめとする医療従事者には、これ

らの安全性情報を収集・評価し、治療方針の決

定に活かす役割が期待される。しかし、従来の

添付文書やガイドライン中心の情報収集に加

え、FAERS のような大規模データベースを自在

に活用するには、データベース処理、プログラ

ミング、統計解析といった専門的なスキルが不

可欠であり、これが臨床現場での大きな障壁と

なっている 2。 

 我々はこの課題を解決すべく、Web アプリケ

ーション型の有害事象解析プラットフォーム

「Adverse Events Signal-detection Tool (AEST)」を

開発してきた 3。AEST は、医薬品名を入力する

だけで FAERS を統計解析し、結果をグラフ等で

可視化するツールである（図 1）。

 

図 1 AEST の解析画面 

これにより、IT や統計の専門知識がなくとも、

誰もが短時間で世界最大級のデータベースから

知見を得ることが可能となり、医療現場での応

用が期待される。 

しかし、AEST が提供する統計解析結果や可

視化情報を正確に解釈し、臨床判断に繋げるに

は、統計解析結果や可視化された情報を整理し

て理解しやすく示すことが求められる。そのた

め、専門性が異なる多様な医療従事者が本ツー

ルを有効に活用できるよう、解析結果の「解

釈」を支援する機能の追加が課題として挙げら

れる。 

 近年、情報科学分野では ChatGPT に代表され

る大規模言語モデル（LLM）が登場し、自然言

語処理に大きな変革をもたらした。LLM は汎用

的な能力に加え、高度に専門化された領域でも

顕著な性能を示している。例えば、米国専門医

試験において、追加学習なしで高いスコアを達

成したとの報告もある 4,5。これは、AI が医学・

薬学分野の臨床、教育、研究において強力な支

援ツールとなり得ることを示唆している。以上

の背景から、本研究では、医薬品有害事象情報
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の臨床活用をさらに促進する AI システム開発を

目的とする。具体的には、日本の薬剤師国家試

験をベンチマークとして用い、ローカル環境で

動作する LLM の薬学分野における基礎性能を評

価するとともに、ファインチューニングによる

薬学特化 LLM の構築と性能向上を試みた。 

 

2．手法 

2.1 薬剤師国家試験 

本研究では、2012 年（第 97 回）から 2024 年

（第 109 回）までに実施された日本の薬剤師国

家試験（Japanese National Pharmacist Examination; 

JNEP）の過去問題を用いた。JNEP は、厚生労

働省の管轄下で年 1 回実施される国家資格試験

であり、薬剤師として業務を遂行する上で必須

となる基本的な知識と技能を評価することを目

的とする。試験では、実践的な薬学的知識、関

連法規、職業倫理など、臨床現場で不可欠とさ

れる広範な能力が問われる。各年の試験は、物

理、化学、生物、衛生、薬理、薬剤、病態・薬

物治療、法規・制度・倫理、実務の 9 科目 345

問の多肢選択式問題で構成される。全ての問題

は 1 つまたは 2 つの正解を持ち、解答は指定さ

れた選択肢と完全に一致した場合にのみ正解と

みなされる。また、一部には連問形式が採用さ

れており、解答には設問の文脈や先行する問題

への解答を考慮する必要がある。合格基準は相

対基準で変動するが、例えば第 109 回試験で

は、必須問題で 70%以上、各科目で 30%以上、

全体で約 61%（210/345 問）以上の正答率を満た

し、かつ医療倫理・安全上不適切な選択肢であ

る「禁忌肢」の選択が 2 つ以下であることが求

められた。 

2.2 データセット 

本研究で用いた LLM はテキスト入力のみに対

応するため、化学構造式や図表など、視覚的情

報の解釈を必要とする問題は評価対象から除外

した。加えて、厚生労働省から正答の訂正など

が公式に発表された問題も除外した。また、連

問を構成する問題の一部にでも視覚情報が含ま

れる場合は、文脈依存性を考慮し、その連問全

体をデータセットから除外することで、評価の

妥当性を確保した。 

2.3 LLMs 

本研究では、4 つのローカル LLMs を使用した

（表 1）。 

表 1 研究で用いた LLMs の一覧 

 

2.4 Low-Rank Adaptation (LoRA) 

LoRA は、パラメータ効率の良いファインチュ

ーニング技術であり、大規模言語モデルの計算

効率の良い適応を可能にする。LoRA の基本原

理は、𝑊଴と表される事前学習済みモデルの元の

重みを固定し、適応中の重みの変化量（𝛥𝑊）

を表現するために訓練可能な低ランク行列を注

入することである。 

元の重み行列を下記とした場合、 𝑊଴ ∈ ℝௗ×௞ 
LoRA は更新量𝛥𝑊に対し低ランク分解を用い

て下記のように近似する。 ∆𝑊 = 𝐵𝐴, 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝐵 ∈ ℝௗ×௥  𝑎𝑛𝑑 𝐴 ∈ ℝ௥×௞ 
効率に関する重要な点は、ランクrが元の次元 𝑑 および 𝑘 よりも大幅に小さいことである（す

なわち、r ≪ min⬚ (𝑑, 𝑘) ）。行列 𝐴 と 𝐵 のみが

訓練され、順伝播は元の演算 ℎ = 𝑊𝑥（𝑥は入

力、ℎ は出力）を以下のように更新する。 ℎ = 𝑊଴𝑥 +  ∆𝑊𝑥 = 𝑊଴𝑥 + 𝐵𝐴𝑥 
この式により、モデルは低ランクの更新行列

（ 𝐴 および 𝐵 ）のみを学習することで新しい

タスクに適応でき、𝑊 行列全体をファインチュ

ーニングする場合と比較して、訓練可能なパラ

メータの数を大幅に削減できる。広範な計算資

源を要する従来のフルファインチューニングと

は異なり、LoRA はコスト効率および資源効率

に優れたアプローチを提供する 6。 

本研究では、前述した 4 つの LLM をベースモ

デルとし、それぞれに対して LoRA を用いたフ
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ァインチューニングを実施した。その際、訓練

データは訓練用と検証用に 9:1 の比率でランダ

ムに分割した。 

2.5 プロンプト 

モデルへの入力には、共通のプロンプト構造

を採用した。出力形式を統一するため、プロン

プトの冒頭に指示文（instruction header）を配置

した。 

2.6 性能評価 

 LLM の性能は、モデルが生成した解答と公式解

答を照合して評価した。評価プロセスは、過去の研

究に倣い、自動評価と人手によるレビューの 2 段階

で実施した。まず、正規表現を用いて、規定フォー

マットに則った解答を自動で抽出し、正誤を判定し

た。次に、自動抽出が困難であった不規則な形式の

出力や曖昧な解答については、薬剤師による目視

確認を行い、最終的な判定を下した。採点基準は、

正答ごとに 1 点、誤答、不完全な出力、および解答

を特定できなかった場合は 0 点とした。主要評価指

標には、テストデータセットに対する正答率

（Accuracy）を用いた。 

2.7 計算資源 

本研究の全ての計算は、大阪大学サイバーメディ

アセンター（現：D3 センター）のスーパーコンピュー

タ「SQUID」上で実行した。評価時のモデル推論

は、計算効率と数値安定性を両立させるため、半精

度浮動小数点数（FP16）で行った。また、LoRA によ

るファインチューニングでは、モデル性能の低下を

抑制しつつ GPU メモリ使用量を削減するため、8 ビ

ット量子化を適用した。 

 

3 結果と考察 

3.1 全体の正答率 

ベースラインモデルの正答率は 55.15%から

76.36%の範囲であり、DSR1-Qwen32B が 76.36%と

最高値を示した（表 2）。LoRA によるファインチュー

ニング後のモデルでは、正答率は 54.54%から

76.97%の範囲となり、LoRA 適用後の DSR1-

Qwen32B が 76.97%で最良の成績を達成した。CA-

DSR1-32B および DSR1-Qwen32B は、ベースライ

ン時点で第 109 回 JNEP の合格基準（60.87%）を上

回る成績を示した。ファインチューニングによる正答

率の変化はモデルごとに異なり、変化なし（-0.61%）

から最大+5.45%の大幅な向上まで観察された。特

に 4 モデル中 3 モデルでファインチューニング後に

性能向上が認められ、phi-4 は最も顕著な改善を示

した。これらの結果は、ローカル LLM の開発および

ファインチューニング手法の有効性を示すものであ

る。 

3.2 ドメイン別正答率 

 分野別の正答率において、生物学、衛生学、

病態生理学・薬物治療学、臨床実務では、ベー

スライン時点で一般的な合格基準（約 60%）を

上回る高い正答率が得られた（表 3）。特に生物

学では、CA-DSR1-32B および DSR1-Qwen32B

が満点を達成し、LoRA 適用後もその成績を維

持した。また、衛生学は、全モデルでファイン

チューニング後の正答率が一貫して上昇した。

薬理学、薬剤学、病態生理学・薬物治療学とい

った専門性の高い薬学領域では、LoRA ファイ

ンチューニングによって特定モデルで顕著な

  

表 2 全体の正答率の一覧 
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向上が見られた。phi-4 はこれら 3 領域全てで改

善（+11.1%、+14.3%、+3.8%）を示し、CA-

DSR1-32B は病態生理学・薬物治療学で+11.5%

の大幅な増加を示した。これらの知見は、ファ

インチューニングが専門領域での性能向上に寄

与すること、LoRA が薬学知識の獲得に有効で

あることを示している。 

法規・制度・倫理では、日本語特化調整を行

っていない DSR1-Qwen32B および phi-4 がベー

スラインで良好な成績（約 54%）を示し、LoRA

適用後にそれぞれ+16.7%、+12.5%と大幅な向上

を達成した。これは、これら日本語非対応とさ

れるモデルであっても、日本特有の法規・規制

知識を内在的に保持している可能性を示唆す

る。 

一方、化学ではモデルごとに LoRA ファイン

チューニングの効果が大きく異なった。CA-

DSR1-14B および DSR1-Qwen32B はベースライ

ンで比較的良好な成績（50%、100%）を示した

が、ファインチューニング後は正答率が大幅に

低下した（-50.0%）。一方、ベースライン正答率

が最も低かった CA-DSR1-32B（25%）は、

LoRA 適用後に+50.0%と大幅な改善を示した。

ただし、サンプル数が少ない（n=4）ため、この

ファインチューニングの効果のばらつきに対し

ては今後更なる調査が必要であると考える。 

 

4．おわりに 

AEST 解析結果の「解釈」を支援する機能の

追加という課題に対し、ローカル環境で動作す

る LLM の応用可能性を検討した。本研究では、

薬学領域におけるローカル LLM の性能を JNEP

で評価し、薬学的専門知識を付与するファイン

チューニング手法の有効性を探索した。これら

の成果は、機密性の高い医療情報を扱う環境下

で、ユーザーの知識レベルやニーズに応じた情

報解釈支援システムの構築に向けた基礎的知見

を提供するものであると期待する。 
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